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基于 CNN的珠宝分类系统设计与实现 
周涵庆　柯圆圆 *

（江汉大学人工智能学院，湖北 武汉 430056）

摘　要　随着神经网络的发展，生活中越来越多的地方涉及到神经网络，例如，通过神经网络进行文字识别、图

像检索、人脸识别等。本文基于 CNN设计了一个珠宝识别系统，以CNN为核心，使用七类珠宝图片作为数据集，

以 Pyqt5构建图形化界面，经过训练可以准确识别珠宝种类。
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随着生活水平的提高和人民对精神层面的需求，

购买珠宝的消费者也越来越多。大多数消费者选购珠

宝时会认为品牌店的珠宝有质量保证，因此会去珠宝

品牌店购买。但是一段时间以来，珠宝市场上打折风

愈刮愈烈，从而引发了一场消费者对珠宝经营者的信

任危机。因此，我们迫切地需要对珠宝饰品价格进行

透明的可信的价格评估。传统的珠宝评估完全由人来

完成，这使得用户并不知道专家是如何评估的，形成

了信息不对称的局面。珠宝价格评估通过计算机来完

成时就可以消除这种信息不对称。其逻辑如下：（1）

利用用户输入的珠宝图片。（2）计算机将图片与后台

大型数据库中的图片进行检索。（3）输出相似度在百

分之八十以上的珠宝图片与相关信息。本文基于第二

点进行改进，在检索之前将数据库中珠宝图片进行分

类存储，那么图片检索时就可以只检索数据库中相应

类别的图片，而不必检索整个数据库。基于此，本文

提出基于 CNN的珠宝分类系统进行图片识别。

1 CNN相关操作详解

基于深度学习的方法相比于传统的方法提取特征

点更快、更准确，因此越来越多的学者将深度学习引

入图像识别领域 [1]。卷积神经网络（CNN），一种用于

处理图像的神经网络，从图像中获取输入 [2]，并从图像

中提取特征，通过 CNN提取的特征适合用于珠宝图片

的分类 [3],并提供可学习的参数以有效地进行分类 , 从

而使图像分类任务的准确率和准确率有显著提升 [4]。有

关 CNN更多的研究内容见参考文献 [5-8]。

1.1 卷积

卷积神经网络中最基础的操作也是最重要的操作，

也就是卷积操作，使用卷积核（过滤器）从图像中提取

特征，不同的过滤器可以从图像中提取不同的特征。提

取特征的过程就是卷积运算，卷积核与图像像素矩阵局

部做点积运算。卷积核一般大小采用 3×3。卷积运算

中一些参数有：步幅（stride），步幅也就是与卷积核

进行运算的像素矩阵上的矩阵窗口移动的单位。步幅分

为水平步幅与垂直步幅，一般默认垂直步幅为 1，水平

步幅可以为 1，也可以为 2。步幅一般是指水平步幅。

此外，还考虑到有时候进行卷积时不希望图像大小发

生变化，或者当图片的重要信息在图片边缘时，为了保

护边缘信息不丢失，此时采用零填充（zero-padding）的

方式来保护边缘信息不丢失或者维持图像大小不变，所

谓零填充即在图像矩阵的四周补上一圈或者几圈的 0。

例如，当用一个 3×3的卷积核对一个 6×6的像

素矩阵进行卷积，第一次运算时，第一行到第三行，

第一列到第三列组成的 3×3矩阵窗口与卷积核进行点

乘，输出结果为 17，随后矩阵窗口以水平步幅为 1向

右滑动 1个位置，将新的矩阵窗口与卷积核再次进行

点乘运算，输出结果为 12。当完成水平方向的滑动到

最后三列时，垂直位移一个单位，进行第二行到第四行，

第一列到第三列的卷积，并不断进行水平方向的位移。

卷积核不断滑过像素矩阵，最终得到特征图。

一个 n×n的像素矩阵与一个 m×m的卷积核做卷

积运算，通过公式 ((n-m)/stride)+1可以计算得出特征图

的维度，但是当输入图片的像素矩阵为 32×32，卷积

核为 4×4，stride为 3时，(32-4)/3+1不是整数，这时

候可以引入零填充（padding）的方式，即在图像像素

矩阵添一圈 0，这样输出特征图的维度就变成了 (32+1* 

2-4)/3+1=11，在神经网络中必须要掌握每一层输入输

出的维度。
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一般而言，用户输入的都是彩色照片，彩色照片

的深度为 3，也就是 RGB三通道，每一个像素点由 3

个值组成，我们的卷积核的通道应该和输入图片的通

道一致，例如照片的图像像素矩阵为 32×32×3，卷积

核可以设置为 3×3×3，将卷积核的每一层和像素矩阵

的每一层做卷积运算，最后再组成一个深度为 3的输出，

这里 stride设置为 1，padding为 0，所以输出的 shape

为 30 * 30 * 3。

卷积的时候是用多个卷积核完成的，一般经过卷

积之后的特征图的通道为卷积核的数量。

图 1 本文 CNN结构图

图 2 模型训练过程图的准确率和损失率
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1.2 激活与池化

卷积完成之后，下一步引入非线性激活函数，给

神经网络加入一些非线性因素，使得神经网络可以更

好地解决较为复杂的问题，激活函数有很多种，本文

使用 ReLU，对于输入的负值，输出全为 0，对于正值，

原样输出，优点是收敛快，求梯度简单。

激活的下一步就是池化，池化可以将实现精简特

征图缩小 [9]，降低计算量同时又保留其中的重要信息，

池化分为平均池化和最大池化，本文选择最大池化

（max-pooling，也叫下采样）保留了每一个小块内的

最大值，相当于保留了这一块最佳的结果。对于一个

n×n的像素矩阵，保存每个 2×2的矩阵内最大值来替

代这个 2×2矩阵，就可以使得其规模缩小至（n/2）×

（n/2）。

2 CNN结构

上面我们介绍了卷积、激活与池化，而一个神经

网络就是不断地进行卷积、激活与池化的过程。图 1

所示为本文 CNN结构图。

其中，Rescaling为对模型做归一化处理，将像素

矩阵值在 0-255处理到 0-1之间。Convolution为卷积

操作，激活函数使用 ReLU，随后进行 max-pooling，再

进行两次卷积、激活、池化。Flatten将二维输出展开

成一维，随后接入全连接层。损失函数使用交叉熵损

失函数。

数据集通过爬虫免费获取，共七类珠宝图片，分

别为：“蓝宝石戒指”“蓝宝石项链”“钻石戒指”“银

吊坠”“黄金吊坠”“黄金戒指”“黄金手镯”，共

599张图片。按照 0.8:0.2的比例划分为训练集与测试集，

在划分数据集之前切记对原始数据集进行检查，因为

爬虫获取的图片可能存在坏图，这会导致网络训练过

程异常。

3 网络实现

训练轮数 epoch设为 10轮，训练完成后得到模型

训练过程图如图 2。

从模型训练过程图 2可以看到随着训练轮数的增

加训练集和测试集上的准确率均在增加，随着训练轮

数的增加训练集和测试集上的损失函数均在减小。

实验结果为蓝宝石戒指的预测成功率为百分之

九十四，蓝宝石项链的预测成功率为百分之八十二，

钻石戒指的预测成功率为百分之八十八，银吊坠的预

测成功率为百分之八十七，黄金戒指的预测成功率为

百分之八十三，对黄金吊坠的分类达到百分百的成功

率。其中对黄金手镯的预测成功率仅为百分之七十二，

并且对于黄金手镯的预测将有百分之二十八的概率错

误的识别为黄金戒指。对于黄金戒指的预测有百分之

十七的概率预测为黄金手镯。因此在进行数据库的珠

宝图片分类时，需要对分类结果进行核查。

实验结果表明最终可以实现对珠宝图片的自动化

识别。以提前对图像数据库进行分类，在图像检索的

过程中，识别出具体珠宝类别，就可以指定检索某一

类图像，而不用对全部图像进行检索，大大节省了计

算机资源。
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